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This paper presents the principal components technique
for use in multiespectrat scanner LAND.SAT data. This method resutts in
optimum dimensionality reduction. Furthermore, it is a powerful toot
for MSS IM40E enhancement, and provides a maximum impression of
terrain ruggedness; this fact makes the principal components technique
well suited for geological analysis.
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aCAPITULO I
APMENTA^CAO
Um dos desafios mail importantes, encontrados no campo de
Processamento de Imagens e a questao do Realce de Imagens. Os processor
de realce de imagens consistem numa co 1 egao de tecnicas que procuram me
lhorar a aparencia visual de imagens, ju corverte-la para uma forma mais
adequada para a analise humans ou para o processamento automa"tico. Num
sistema de realce de imagens faz-se um esforgo consciente para melhorar
a fideiidade da reprodugao com respeito a alguma forma ideal, Como e"
feito no problema de restauragao. Na realidade, existem evidencias que
frequentemente, uma imagem distorcida (por exemplo com acentuagao
	 nas
bordas), a na realidade, mais atraente subjetivamente que uw
	 original
com reprodugao perfeita (Pratt, 1978).
Processamento no INPE
Nao existe uma teoria germ unifi-adora dos problemas de
realce de imagens, pois nao ha criterio padrao de qualidade de imagens
que possa ^ervir como objetivo para um processador. Nao existe uma "for-
mula magica" no caso de realce. 0 importante a determinar o objetivo a
ser alcangado e verificar qual a melhor tecnica a ser aplicada. Na pra
tica, porem, muitas vezes ocorre o contrario: dispoe-se da tecnica e
precisa-se descobrir aplicagoes para os algor';tmos desenvolvidos.
No caso do INPE, as imagens a ser realgadas sao cenas de
recursos naturais, utilizadas pelos pesquisadores do Departamento de
Sensoriamento Remoto do INPE, especialmente geografos a geologos. 0 in
teresse pelo realce visual nasce no momento em que o usuario do Labora
torio de Interpretaga'o Automatica de Imagens nio deseja apenas classi
ficar automaticamente a imagem; muitas vezes a interessante obter infor
ma;oes visuais acerca da area estudada. Este fato "e particularmente re
levante em analises geomorfolo gicas, onde, usualmente, as quatro bandas
do LANDSAT sao insuficientes para uma representaga`o adequada dos
	 atri
butos litologicos do terre.io. Surge, entao, a necessidade do realce.
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Uma das tecnicas mais uteis para obter imagens realgadas
e a tecnica das componentes principais, obtidas atraves da transforma
Leo de Karhunen-Loeve. Estudos recentes de pesquisadores holandeses
(Donker a Meijerink, 1977) indicam que uma maneira eficiente de se pro
duzir impressk das dobras do terreno a atraves da transformada de
Karhunen-Loeve. A maxima impressao visual de rugosidade foi conseguida
passando-se a primeira componente principal atraves do processo de equa
lizagao de histograma.
Neste trabalho, a inicialmente feito . desenvolvimento ma
tematico necessa"rio para a aplicaq o da transformagao de Karhunen-Loeve, 	 .>
em imagens multiespect^-ais. A seguir, sao apresentados dois metodos co
nhecidos da literatura para o realce de imagens do LANDSAT (Santisteban 	 a;
e Munoz, 1)78; Kaneko, 1978). Estes metodos foram implementados no Labo
ratArio de Interpretagao Automatica de Imagens (I-100), e o
	
resultado
final e o sistema REALCE. Este sistema ,ja esta sendo utilizado, com re
suitados satisfatorios, pelos pesquisadores do INPE a de outres
	
insti
tuigoes interessadas no problema de Realce Visual.
iCAPITULO 1I
CARACTERIZA^AO E TRANSFORMAIOES DE
IMAGENS MULTIESPECTRAIS
2.1 - COMPOSI^AO E REPRESENTSAO DE IMAGENS DO LANDSAT
Nesta parte do trabalho, voltar-se- a a aten;ao pare os as
pectos de aplica;ao pratica, no INPE, do problema de realce visual de
imagens. Como se sabe, o INPE possui um laborat6rio de Interpreta;ao Au
tometica de Imagcns, esse laborat6rio constitui-se do sistema I-100,
desenvolvido pela General Eletric Co., a gerenciado por um computador
PDP-11/45. 0 computador funciona em sistema de "time-sharing" (tempo
compartilhado) a boa carte do "software" (programasao) utilizada no la
borat6rio foi desenvolvida no pr6prio INPE.
Bandas do LANDSAT 3
As imagers utilizadas atualmente* no INPE para estudo de
recursos da Terra sao as geradas pelo satelite LANDSAT 3. As imagens do
LANDSAT 3 sao obtidas atraves de sensores multiespectrais, que madem a
reflectincia do solo para faixas limitadas do espectro. No caso do
LANDSAT 3, as bandas multiespectrais pode ser descritas na Tabela II.I.
TABELA II.1
REPRESENTAtAO DAS BANDAS LANDSAT
!FAIXA DO ESPECTROI
MEDIDA	
COR
ID
ACOR NORMALMENTE USA
A NA REPRESENTAC0
Banda 4i 0.`- 0.6 um Iverde	 azul
51 0.6- 0.7 Jim vermel ho	 verde
6' 0.7- 0.8 um linfravermelho fotogra"ficolvermelho
71 0.8- 1.1 um ^infravermelho fotograficoivermelho
* Existiu aanda a panda do infravermelhc t^rrii.co, desativada loco apos
o langamento do LANDSW c' nunca utili^-ada no INPE.
8
i
r
-11
. 4 -
IL
Re2resentacio da Imams
Como se vi, na representg go da imagem associam-se a 3
das 4 bandas multiespectrais, as tris cores prinirias do espectro aditi
vo. Qual o critirio pars se escolher que bandas representar e quais as
cores que devem ser usadas? Uma das possTveis respostas i dada nas fo
tos a cores utilizando-se filme sensTvel ao infravermelho. Neste caso,
a representa;io visual i a exposta na Figura 2.1.
VERDE	 I	 FILME
SENSTVEL AD	 VERDE
INFRAVERMELHO VERMELHO
Fig. 11.1 - Representgio de cores primirias usada no
caso de filme infravermelho
Nesta combinagio, a vegetaqio, por exemplo, aparecere' em
vermelho, pois apresenta maxima refletincia na regiio do *nfravemelho.
A vegeta;io i apenas um dos objetos que tem alterada sua cor ao se uti
lizar filmes sensTveis ao infravermelho. Um fator adicional a ser 	 con
sidcrado i a alta correlaqio entre as imagens dos canais 6 e 7, Isso
quer dizer que boa parte da informa;io contida no canal 6 tambim o esta'
no canal 7. Deste modo, a composi^io normalmente escolhida i a descrita
na Figura 2.2.
REPRESENTAQAO
_YE_9P_E SENSORES BANDA 4 AZUL
VERMELHO BANDA 5 VERDE
OBJETO MULT I ES-
-
INFRA 1	 i T ) BANDA^ 6 --INFRA 2 PECTRAIS VERMELHO
BANDA 7
Fig.	 11.2	 Representaq3o usual das imagens do LANDSAT
-5-
Desvantagens da Re rp esentaco Utislizada
	
E evidente que ao tv tot;iar apenas 3 dos 4 canais, pero,.-	 3
se a informa^ao referente ao canal 6, omitido na representagaio. Este
problems nao a serio no caso de classifica^k de imagens, pois a classi
fica;ao a feita de maneira automatica. dlem disso, devido a alta correw
lagao entre os canais 4 e 5 e os canais 6 e 7, pode-se dizer que os da
dos do LANDSAT seo essenciaimente b 1 limensionais. Surge, ente"o, a idee-ia
de reduyao ns dimensionalidade da imagem, que sera estudada a seguir.
2.2 - TRANSFORMA,DES EM IMAGENS MULTIESPECTRAIS
Representagso de Dados
No caso de processamento de imagens com um computador Hi
gital, a imps -cant:: dar uma caracteriza;io exata dos pontos que formam
a imagem. No caso dos dados do LANDSAT, cada elemento da imagem a apro
ximadamente um quadrado de 80x 80 m na terra. Medindo a refletancia de
cada ponto nas quatro bandas multiespectrais (de 4 a 7), obtem-se 4 va
lores para cada elemento da imagem (tambem chamado de "pixel"),
Digitalizacao
0 computador digital trebalha associando um determinado
n"umero de bits a informagao processada. No caso dos elementos de
	 ima
gem, utilizam-se 8 bi ts pare codificar cada um dos "pixels". Deste mo
do, os pontos da imagem sao giant,'zado:7 nos valores inteiros de 0 a 255
(2 8 ). Cada ponto X da imagem pode ser representado por um vetor quadri
dimensional, com intensidades x l , x21 x 31 XL, em cada canal
r xl
-6-
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0 ponto X pode ser considerado um vetor no espago eucli
diano R", com uma base ortonormal te i L 1, 2, 3, 4).
Re,- esentaC io da TransformaCao
Os procedimentos para transforma;o"es em imagens multies
pectrais incluem th nicas para realce de componentes individuais de ima
	 =
gens tais comp "contrast stretching", modifica^io de h ' , `ngrama, a acen
tuagao de bordas. A ideia da transforma;ao a acentuar 	 jutos da cena
que possam ajudar na i r terpretagao humana subsequente ou an g lise	 por
	
ti
cumputador.
Neste trabalho, consiJeram-se apenas as transformagopsque
envolvam o processamento conjunto das diversas coordenadas da imagem.
Assim, para o elemento da imagem
F x 1 f
X2 j
X	 j
x3
x 1,
a transformada"o Y = AX a computada, onde A e uma matrir unitdria 	 4x4,
0 projeto a implementagao de transformagoes normalmente envolve uma ce r
to quantidade de experiencias. Uma opgao possivel a determinar uma
	 ma
triz de transformagao padrao a aplica"-la a`
 imagem. Outra maneira	 de
agir a deixar que a informagao estatistica da imagem determine a esco
lha da matriz de transformada"o. Um exemplo de tal tecnica e a transfor
mada de Karhunen-Loeve.
2.3 - A TRANSFORMADA DE KARHUNEN-LOEVE
A transformada de Karhunen-Loeve (tambem comumente referi
da como transformagao das principais componentes ou de Hotelling) esta
baseada nas propriedades estatisticas da imagem. Suas principais
	 apli
cagoes sao no ambito de compressa"o de dados a rotagoes da imagem.
	
t
7A motivaylo pare este e'tudo foi o intuito de	 comprimi r
	
^,	 as 4 bandas do LANDSAT em 3 componentes que contenham o miximo de infor
ma;io possTvel, pare posterior interpretagin. Conforme sera visto,	 a
transfoma;io de Karhunen-Loive resolve este problems dentro de certas
	
^' °	
limita;6es. Por ume dessas ironies da hist6ria, o primeiro a propor se 	 J
melhante transforma;5o foi Hotelling (1931) (e nio ganhou a fama) (spud
Pratt, 1978). A idiia original foi obter uma transforma;lc linear 	 que
	
^°	
obtives5e como resultado componentes do correlacionadas. A matriz	 de
transforma;io A faz a diagonalizaqio da matriz de covariincia K da ima
X
gem original, tal que a n ,-,va matriz de covariincia
K
y 
X, A Kx AT
seja uma matriz diagonal A cujas componentes sio os autovalores de K
x
agregados em ordem decrescente.
ObtenCio da Transformada
Seja X um vetor aleat6rio n-dimensional. Neste caso, X po
dc .;er representado em expressio da forma
n
X TAi Yi = 
AT y
onde T indica transposiqio e
Y = [Y 1, Y 20 ... I YnJI 
T
A x [A ll A29 ... 9 Ani T
A matriz A i determin'i stica e formada por n vetores-colu
na linearmente independentes, qua formam uma base para representqiodos
	
9	
vetores X. A hip6tese feita i que as colunas de A formam um conjunto or
tcnormal, ou seJa
1, se i	 j
AT A
0, se i	 j
- a -
Assam, as componentes de Y seraa"o dadas por
yi ` Ai X	 e	 portanto
	 Y = A X.
Deste nodo, o vetor aleatorio Y e simplesmente uma transforms;a"o orto
normal do vetor aleatorio X. Cada componente de Y e um atributo que con
tribui pare representar o vetor observado X.
Suponha que dispoe-se de apenas m componentes de Y (sendo
m< n) a deseja-se, Selo menos, estimar X. Isto pode ser feito substi
tuindn aquelas con,ponentes de Y que nao haviam sido calculadas por cons
tantes pre-selecionadas, compondo a seguinte estimativa:
X(m) _ Y Ai y i +	 X	 Ai b 
i=1	 i=m+1
Caso nao sejam utilizados todos os atributos, introduz-se
entao, um erro de representagao dado por
fa
r>
M
AX(m) = X - X(m) = X -
i=1
n
AX(m) z- I
	Ai(Yi-bi)i=m+1
AT	
n
 n	 AT b i =>
i ++1
Mote-se que tanto R como AX sao vetores aleatorios.
Criterio de Erro
E chegado o ponto crucial deste desenvolvimento. Necessi
to-se de um crit6rio que mega a efetividade da estimagao. A escolha nor
mal, feita tembem por esta equipe, e a de toms; como crit6 rio o erro
quadrat i co medio. Quem garante que esse criterio a v"alido para imagens?
Existem numerosos estudos indicando que essa escolha pode nao ser
	 a
mais adequada. Ainda assim, levando em conta a simplicidade, toma-se
r,
e 2 (m) = Et AX(m) 2 }
	
x
z,
{
- 9 -
onde E(X) denota o valo r esperado da va riavel aleatoria X. Assim
c2(m) = E	 F	 A i Ai (yi-bi)(Yi-bj)}
i=m+l i =m+1
Devido a ortonormalidade da base, a expressao acima reduz - se a
i=m+1 
E ^(yi-bi)2^
Observando a expressao anterior, note-se que pars rada es
colha de , constante b i , obtem-se um valor pars E ? (m). Seria interessante
fazer a escolha que minimizasse 72(m).
A escolha otima de b  a dada por
b  = E {yi } = A i E {X}
isto e, deve-se substituir aqueles y que nao foram medidos por seus va
lores esperados. Isso a facilmente demonstr"avel minimizando-se P(M)
com respeito a b  como segue:
a-^ E { (y i - b i )< < = -2 LE {yi ^-b i  1 = 0.
Deste modo, o erro medio quadratico pode ser escrito Como
_	 nE 2 ( m ) _I	 E[(Yi-E{yi})2]
i=m+1
n
	
X	 E[(A i X - Ai 
EtX})(Ai X - A i E{X} ) T1 =i=m+1
A i E[(X-E{X})(X-E{X})T1 Ai
i=m+1
Notando que o termo do meio e, precisamente, a matriz de
covariancia K  do vetor aleatorio X, escreve-se
- 10 - s4r
n	 T	 ..a
E' 
(m) i =m+1 
Ai 
KX Ai
Para minimizar -c-2 (m), com a condigao que A i •AT a 1, empre
gam-se multiplicadores de Lagrange a i para obter
(A i KX AT - x i (ATA i -1)) = 0	 -
i	 a.
T_	 TKX A i 	„ i A i 	0
^. P
KX A^ _ ^'i Ai
Esse resultado mostra que a transformaga"o ortonormal que
minimize e 2 (m) a formada pelos autovetore-s da matriz de covariancia KX.
l'sta decomposigao a chamada expansao de Karhunen-Loeve.
0 procedimento a seguir a obter as novas componentes atra
ves da transformagao
Y = AX
ondc
(r y l	 i v l
IC
v2 v3 V4	 I X1
I?	 I ul u2 U3 u4	 i X2
Y
_	
III
Y3	 f
^ W1 W2 W 3 W4^
I
^ X3
L Y4 I i Z 1 Z ' Z3 Z4	 1 X4
A
onde v i , u i , W i , z  indicam as componentes de cada autovetor da matriz
de covariancia. No contexto de reconhecimento de padroes, os no `Jos	 ca
nais 
yi sao chamados principais componentes da imagem original. Obser
ve-se que a transformagao a computada para cada ponto da imagem, a ife
tua uma rotagao no sistema de coordenadas. No novo sistema de coordena
das, os autovetores constituem a bas-e ortonormal para representar os da
	
.k
dos.	 ')
Propriedades das Com onentes Principais
As componentes principais aprec ontam uma serie de interes
santes propriedades. Algumas delas sa`o:
1) As novas componentes sa"o mutuamente do-correiacionadas, ou se
ja, a matriz de covariancia K  de Y e diagonal. Isto segue do
fato que
Y=AX
e da teoria de probabilidade sabe-se que
K  = A K  AT
Mas como
K  AT = xAT	(definigao de autovetores)
tem-se
KY =AxAT =A AT
 X.
A matriz Y.Y sera dada por
x i , se i = j
KY =	 0 , se i # j
Dal' encontra-se
a l	0	 0	 0
0	 X2	 0	 0
KY = 0	 0	 a 3	 0
0	 0	 0	 a41
As variancias das novas componentes sa"o os autovalores da ma
triz de covariancia da imagem original. No caso particular on
de o vetor aleatorio X tem distribuigao normal, as componentes
principais sao mutuamente independentes.
;P
Oki
s
- 12 -
2) 0 erro quadratico medio sera dado por
n
c gym) = E	 A i C Ai =	 aii=m+l	 i=m+l
Isto significa que caso se omitam as componentes corresponden
tes aos menores autovalores, o erro sera minimo para uma dada
redtigao de dimensao.
3) No caso especifico das imagens LANDSAT, fui observado experi
mentalmente que praticamente toda a informagao esta contida nas
duas prim iras componentes principais. De uma maneira geral,es
tas componentes correspondem a 97% da informagao.
Aplica56e s da Transformada
Surge naturalmente a questao de como aplicar a transforma
da de Karhunen-Loeve na analise de dados multiespectrais. Esse problema
sera" discutido no proximo capTtulo.
a
w ;
i
R
CAPITULO II
REALCE VISUAL POR MEIO DA TRANSFORMA^AO
DE KARHUNEN-LME
3.1 - METODO DE SANTISTEBAN-MUROZ: REALCE PELAS COMPONENTES PRINCIPAIS
0 metodo de Santisteban a Munoz consiste essencialmente
na aplicaga'o direta das tecnicas matematicas desenvolvidas anteriormen
te. Neo s a`o feitas transformagoes adicionais. 0 metodo preconiza ainda
o alargamento da faixa ("stretching") para obter cenas de interesse pa-
ra o fotointerprete. Deve-se, porem, tomar cuidado, pois quando a va
riancia dos dados a muito aumentada por meio de transforma^oes radiome
tricas de alto contraste, pode-se introdW ir, na imagem, estruturas nao
existentes nos dados iniciais (Santisteban a Munoz, 1918).
Determinaao das Princi^ais Componentes
Considere-se uma imagem de n bandas Como um vetor aleato
rio X no espago de eventos R M . Suas coordenadas numa dada base ortonor
mal {e i , i=1, 2, ..., n} sao as variaveis aleatorias X i , i=1, n,
correspondendo as n bandas originais da imagem
n
X=	 Xiei
i=1
A matriz de covariancia K  das coordenadas X e	 definida
Como
KX = E{; X-E(X)T!! X-E (X)T, }
Conforme foi visto no capitulo anterior, a transformada de
Karhunen-Loeve a obtida a partir dos autovetores A i i=l,...,n que sa
t;sfazem a equaq a`o
KX A i = A i Ai
r- 14 -	 ^* s
onde os X i saao of autovalores da matriz KX . 
Os autovetores formam uma
base de coordenadas (ortonormal) a formam a matriz A que diagonaliza K X :
A i KXAi = A	 (diagonal)
Assim, as intensidades dos "pixels" nas componentes prin
cipais da imagem sao finales n`e definidas como
4
y i = FOB ( a i
	
	
Ai j
 ^
X + b i )	 i - 1, ..., 4
i=1
onde a fungao F
O.
 
8 (X) a utilizada para fazer a aproxima^i o dos valores
reais para inteiros de 8 bits, utilizados na representa^ao da imagem.
Assim
(0	 se	 X0
F 8 8 (X) _	 Int(X)	 se	 0	 X < 2 8 - 1
2 8 - 1	 se	 28 - 1 s X
Os parimetros a  a b  sao a determinar, de acordo com as
propriedades estatisticas requeridas para os dados. Usualmente, a atri
buido a media das componentes principais um certo nivel de intensidade
m; a parte mais significativa estari incluida num intervalo de largura
2d, centrado em ni. Para maxima distribui^io das principais componentes,
tomou-se
m = 2 5 = 127.5
e assim
b i = m - a i E(Y i )
.,
ou seja
n
b  = m - a i	 Ai E(Xi)
'^ i
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Para o calculo do coeficiente a i , ser-lo consideradas,	 a
seguir, trey op^oes (Santisteban a Munoz, 1978).
0_pg6es Para Realce Radiometrico
As opgoes sao as seguintes:
1) Realce mantendo as variancias
Tome-se, apenas
a 	 = 1	 i = 1, . . . , n
2) Realce imdificando 3s razoes entre variancias
Pode-se aplicar a cada componentQ principal um realce ra
diometrico tal que a imagem ocupe o intervalo !m-d, m +dl a esse interva
to corresponds a y desvios padroes em torno da media. Entao
a	 d
Deste modo, quanto menor a variancia do canal, maior o fa
for multiplicativo. As razoes entre as variancias das principals compo
nentes nao se conservam.
3) Realce mante ndo razoes entre variancias
As razoes entre as variancias das componentes principais
podem ser preservadas tomando-se o mesmo ganho para todas as componen
tes:
a^	 d
Y
Nesta opgio, a primeira componente principal a realgada
radiometricamente como na opgao 3, enquanto as outras sao realgadas pro
porcionalmente.
^i
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q
Escolha dos Parametros
0 parametro y, que determine o numero de desvios padroes
atribuidos a um intervalo de comprimento d nas opg6es 3 e 4 permite con
trolar a gs.antidade de contraste dos dados. Toda:, ia, y nao pode ser mui
to grande devido a degrada^ao inerente quando os "pixels" se acumulam fo
ra do intervalo  Cni-d , in-+d).	 ~
Usualmente toma-se d = 127.5 para que a imagem ocupe todo_
o intervalo entre [0,255]. 0 parametro y pode ser tomado entre 2 e
	
3;
pa ra uma distribui^ao de intensidade de niveis gaussiana o valor
	 y =	 w
= 2.65 a 6timo, pois neste caso 1/256 dos "pixels" seriam acumulados em
cada um dos niveis finais (0 a 255).
Aplic a96es a Resultados
0 metodo de realce descrito acima foi aplicado a uma im a
gem do LANDSAT; suas caracteristicas sao:
ORBITA	 150 PT 28
passagem 11/7/73
Coordenadas (XI, YI) = (2037, 291)
(XF, YF) = (2651, 733)
A matriz de covar;encia da imagem original e"
r 33.734 36.410 47.316 78.794
i
36.410 53.241 58.287 95.603
KX = 47.316 58.287 158.787 314.426
L 78.794 95.603 314.426 725.387
e a matriz dos coeficientes de correlagao foi	 G.
• 17 -
a
1.000 0.864 0.650 0.506 
10.864 1.000 0.634 0.486
p	 0.650 0.634 1.000 0.926
0.506 0.486 0.926 1.000
indicando as altar correla;6es entre as duas bandas do
	 infravermelho
(0.926) a as duas do vis;vel (0.864), enquanto as correla;5es entre as
bandrs do vis;vel a do infra sao menores.
Calculando os autovetores KX (que determinam a matriz
	 de
transforma^ao), obtem-se para a matriz A
F	 0.111 0.135 0.404 0.898 14 autovetor
-0.543 •0.733 -0.278 0.302 24 autovetor
A =	 -0.163 -0.341 0.869 -0.319 39 autovetor
0.817 -0.573 -0.067 0.016 - 49 autovetor
e a matriz de covariancia da imagem transfurmada a diagonal a dada 	 pe
los autovalores da matriz de covariancia K 
da informagao
890.83	 0	 0	 0	 91.8
j	 0	 62.89
	 0	 0	 i	 6.5
Ky =	 0	 0	 11.57	 0	 1.2
	
0	 0	 0	 5.49 j	 0.6
Como se vi, as duas primeiras componentes principais con
tem mais de 98% da informagao. Para a fotointerpretagao, utilizou-se a
opgao 2 (realce modificando as razo`es entre variancias) a tomando o pa
rametro y = 2.7, o fator de alargamento da imagem para cada componente
foi:
a l = 1.58
is az = 5.93
a 3 = 13.85
ay = 20.10
I.
e
+u	
o	
^	 ^.
1
5
kFotointerpretaao
0 aumento no contrasts nas principais componentes 3 e
	
A	 {
mostra que estas componentes contem bastante ruido a quase nenhuma 	 in
	
• ^	 a^ a
formagao. Assim, a fotointerpretagao foi feita apenas considerando-se a
primeira a segunda componentes principais..
A represents4 io a cores, no caso deste metodo, a feita de
	
maneira arbitraria: associam-se as dues componentes principais, combin g	^` a
goes das t res cores basicas (ou de seus complementos). No caso da 	 ima
gem utilizada as representagoes que mostraram melhor desempenho foram
1) PC, --- vermelho a azul (complementar)
PC 2 ---- verde (complementar
2) PC, --- vermelho
PC 2	- verde (complementar) a azul (complementar)
Os resultados podem ser considerados satisfatorios, pots
muitos atributos do terreno ficaram bem melhor evidenciados na represen
tagao.
3.2 - METODO DE KANEKO COM MODIFICA OES
Ao trabalhar-se com as componentes principais, surge a
pergunta natural de saber-se qua! o significado fisico das imagens trans
formadas. Uma observagao interessante e" a de que geralmente a primeira
components a uma soma ponderada de todas as outras bandas. Considere-se
a primeira principal componente, y l . Ela a escrita como
y l ° d11X1 + 8 12 X 2 + ... + al nxn•
Uma propriedade importante desses coeficientes a serem to
dos nao-negativos, isto e, a lj , 0 (veja-se, por exempio, a matriz de
transformagao encontrada no capitulo anterior); tal condigao parece man
ter-se para qualquer imagem multiespectral de objetos naturais nas ban
r _.
^j
r
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^ t	 b
das refletivas. Como cada bands da imagem do LANDSAT, por exemplo, mede
a energia refletida pelo solo, varios pesquisadores interpretam a pri
meira principal componente -- soma ponderada das componentes originais -
- comp representando o "brilho" da imagem.
Esta interpretagao conduz a formulagSo de m.todos que ge
ram imagens a cor, a partir da, componentes principais; nestes mptodos,
uma diretriz ba"sica a que o brilho da imagem colorida seja determinado
pela primeira componente principal y, (Kaneko, 1978).
Um metodo consistente com essa interpreta;ao e o metodu
de Kaneko, que sera apresentado a seguir, com as modificasoes introduzi
das no INPE.
RePresentgao Matematica da Cor
Como ja foi visto no Capitulo I, o brilho a apenas um dos
aspectos determinantes da cor, sendo os outros saturgao a tom.
	 Neste
metodo admite-se a hipotese de que a cor a gerada de maneira aditiva a
partir da mistura das tres cores basicas: vermelho, verde a azul.
	 As
sim, nesta abordagem, a cor C sera representada por
C =p l "r+p29 + P36 •
onde r, g e b sao os vetores de base para as cores basicas vermelho,
verde a azul. E importante notar corro esta formulagao de cor advem dire
tamente da escola de Young-Helmhol'.z (apud Hall, 1978). A metrica do es
pago de cores a construida da mesma forma Como o diagrama de cromatici
dade do CIE (Cornsweet, 1970).
Pode-se pensar em p l , p 21 p3 como representando os nTveis
de polarizagao dos canh5es vermelho, verde a azul de um tubo de raios
catodicos (tela de TV). Por conveniencia, p l , p 2 a P3 sao restritos ao
intervalo entre 0 e 1, onde 0 e 1 indicam os brilho minimo (nivel
	 de
Ginza zero) a maximo (nivel de Ginza = 255) no caso do I-100.
.1
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0 brilho da imagem pode ser representado como a soma dos
parametros P i t 	'
B• P1 + P2 +P3
0 leitor arguto observara que tal represents ;ao so" a vali
da caso se admitam as hipoteses aditivas Para a cor, ou seja, a me"trica
de Young-Helmholtz (spud Cornsweet, 1970).
Neste caso, a representa ;ao
 de cor pode ser	 °(
C " B ( g i r + q 29 + 139)
onde'
ql - Pl/B
q2 • P2/B	 q , + q 2 + q3 s 1
q3 s P3 /B
Os coeficientes tricromaticos q l , q 2
 a q 3 representam as
magnitudes relativas dos niveis de intensidade vermelho, verde a azul,
respectivamente. Como q 3
 a dependente de q, a q2 (q 3 = 1- q j - q 2), a
cor C pode ser representada pelo termo ordenado (g l , q 2 , B). Pode-se en
tender os coeficientes g, a q 2 como as coordenadas x e y no diagrams de
cromaticidade do CIE, repetido abaiy.a.
IAzul x(gi)
Fig. III.1 - Diagrama de cromaticidade do CIE
`c C
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y(g. )
Neste diagrama, sao representados os pontos corresponden
tes as cores primarias a em seu interior estao as diversas combina^oes
delas. 0 ponto W representa o branco, onde
q, a q  = q3 = 1/3
Formula^ao do Ftetodo
Tara a composigao da cor, deve-se determinar os
	 valores
do brilho B e dos parametros q l a q l a partir das componentes princi
pais. A diretriz basica e a hipotese de que o brilho sera controlado pe
la primeira componente principal. (Tal escolha ja foi justificada ante
riormente.) Assim, o brilho B sera expresso Como
	
m	 B=fo(y,)
A seguir, considere-se a relagao que se estabelece entre
o parametro q, a as principais componentes y,, y2 e y 3 . Como q, indica
apenas o valor relativo de tom do vermelho, seu valor nao deve aumentar
quando o brilho da imagem aumenta; o coeficiente q l
 sera controlado pe
	
^A	
las razoes y 2 /y;. Assim
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^ 	 R
y^
a
q ,
	f (Y2/Yi)
Metodo das Duas Componentes
-
No caso das imagens geradas pelo LANDSAT, a terceira com
ponente principal contem muito pouca informgao, nao sendo normalmente	 A'
+o Y
levada em consideraca'o. Neste caso, a dimensao dos dados do LANDSAT	 e'
supos ta ser 2, decorrendo daT que 	 rt
Wt V
q 2 = q 3 = 112 (1- q i )
P 1 = ( a oYl + b o)( a iY21Yt + bi)
s=
P2 =	 (3 0y, + bo)( 1 - a iY21Yi - bi)
P3	 P2
Oclde, por hipotese, 0 , p,, p 2 , P3 s 1.
Ao compor a imagem colorida, impoe-se os valores de 	 pl,
P 2 , P 3 na faixa Gtil de 0 a 255. Assim
R = 255 p l vermelho
G = 255 p 2 verde
Q = 255 p; azul
No caso de apenas Bois canais de informagao, ter-se -go ape
nas dois tons: o vermelho e o verde/azul.
Determinagao dos Parametros
0 ponto crTtico do metodo e a escolha dos parametros das
fungoes fo a f l , correspondentes is fungoes de brilho a som, respective
mente.
Y- 2 3 -
a) Escoiha de ao, bo
'I
I
I
I
I
I
I
I
I
f
f
f
B - fu( y i) = a oy , + bo
Os coeficientes ao a b j sao determinados a partir & his
tograma da componente principal y l , a qual foi associado o "brilho" da
in,.lgem. Inicialmente, foram computados a media ul e o desvio padrao T1
da componente y l . Quer-se fazer corn que o brilho o;.upe uma faixa de
largura 2Y T 1 onde o parametro Y tem a mesma interpreta^ao do metodo an
terior (ver 2.2) em torno da media u l . Assim, os coeficientes ao a
	 bo
sao determinados por uma transformagao linear que mapeia o intervalo
IV, 1-Y T1 , IP1 + Y T11
para o intervalo
!6' (1 - e) , Q' (1 + e)]
onde o brilho medio a denotado por B' e o desvio relativo do brilho por
e. Assim. B' a igual a media de (p l + p z + p 3 ); para escolher o parame
tro e, nao existe um criterio fixo. Caso se queira manter a mesma razao
de brilho da imagem original, o aumento relativo do brilho a tornado
igual ao aumento relativo de yl.
Considere-se
B' —> ul
B'e —> Y T1
dal resulta que
e=
Y T1
ui
Assim, a faixa do brilho sera expandida ou comprimida pa
ra
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i
[e
e para
Ce < y -tvl	 ^4
CS k
Sera feita uma translaq'au nas componentes principais 	 de
modo a tornar
U1 ° Y TI
Com isto, a populagao significativa das componentes principais esta si
tuada no i ntervalo [0,2y T 1 ] . 0 mapeamento de y l ern bri''w a	 descri to
pelo grafico a seguir.
B
B' (l+e)
B'	 ---
B'(1-e)
A
L ^ y 1
Y C1	 2YQ1
Fig. III.2 - Mapeamento de componente para o brilho B
Os valores de ao que tornar • isto possivel serao
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b) Escolha de a l , bl
Os parametros a , b sao os coeficientes da fugao de tom
qi = a i(Y21Yi) + bt
Esco;heu-se um valor reduzido para b l , de maneira a permi
tir uma grande variagao de g l com y/ y l . Um valor tipico de b, a toma
Rio Como 0,01. 0 cceficiente a i a determinado a partir da 	 distribuigao
de y 2 1 y l , escolhendo um par ( y21YI, 9i) que fixara o parumetro	 al.
Identificou-se um nivel, y, /y l = d (nivel d), que a mapeado para o
	 va
for de g, (vermelho) chamado de s.
Neste caso,
s = a l d + bl
e portanto
s - dl
a, =
	
d
0 valor de d e determinado a partir do histograma do quo
ciente y,/y l . Foi fixado um nfvel, y 2 /y l = d, que sera mapeado num ni
vel de saturagao de vermelho denotado pot , s.
Assim, a obtida a equagao
s = a l d + bl
s - bi
ou	 a l =	 d
Para achar-se o valor de d, somam-se as populagoes dos ni
veis c uperiores, comegando no maior atP atingir um valor que represente
1 1 do numero de pontos. Com isto procura-se garantir que no maximo 1.":•
dos pontos saturem o vermelho. Lembrando da rela^ao entre p, a qr,
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p l = Bq l	(nivel de vermelho);
Se s for proximo de 1 e o brilho correspondents for maior
que 1, pode acontecer que muitos pontos ultrapassem este valor, saturan
do completamente o vermelho. Nao existe um criterio bem definido para
escolher s (usualmente, toma-se s = 0.8)'.
c) Escolha de B', e
0 brilho medio (B') e o desvio relativo do brilho (e) E-)
dens ser esrolhidos com certa liberdade desde que as condi^oes 0, p l , 1
e 0< p2 , 1 sejam satisfeitas; o valor de B' a normalmente tomado entre
1,1 a 1,5. Caso se faga e = 0, o brilho de cada elemento da im4:.,n e
identico, e a cena resultante a chamada isclwninoea .
Em aplicagoes no INPE, tomaram-se os valores
B = 1.4
e=0.5
que podem ser mudados pelo usuario, se assim bem o aprouver.
rCAPITULO IV
DESCRIrAO DO ALGORITMO DESENVOLVIDO
A partir dos dois metodos apresentados, construiu-se um
so algoritmo que realga a imagem, fazendo use de ambos os metodos. Nos
do;s primeiros canais, s'ao implementadas as duas componentes calculadas
pelo metodo de Kaneko (contorme exposto am 3.2). Este metodo considera
a componente principal de maior variancia Como controlando o brilho. No
terceiro a quarto canais, sa`o colocadas as duas componentes principais
de maior variancia, obtidas pelo metodo de Santisteban-Munoz (Santiste-
ban a Munoz, 1978 - ver item 3.1).
Este desenvolvimento a consistence com a consideraga`o de
que a dimensio intrinseca dos dados do LANDSAT e 2 (Kauth a
	 Thomas,
1976). 0 algoritmo de realce a composto dos programas REALCE, NIVELD,
KLOEVE, executados nesta ordem. Para executa-lo, basta chamar o progra
ma REALCE, ja instalado na biblioteca, sendo os demais implementados de
maneira recursiva.
4.1 - PROGRAM REALCE
Matriz de Covariancia
Este programa determina a matriz de covariancia dos dados
atraves de duas sub-rotinas: CORREL a COVAR. A primeira acumula a auto
correlagao e a media dos pontos. A rotina COVAR determina a matriz de
covariancia a partir da media dos pontos.
Para adquirir a matriz de covariancia acumula-se a
	 auto
correlagao a media de "areas disjuntas, ou escolhe-se a tela toda
	 Como
area de treinamento. A matriz de covariancia a calculada a partir
	 das
equagoes
cov[X i ,X j] = E[(Xi-E(Xi))(Xj-E(Xj))T^
I
r;
14.
	 r
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ou
YI ^
cov[X i ,X j ]	 E [X i X j ] - E[X i ] ELXj]
ou seja
cov[X i ,X j]	 autocorreI [X i X j] - mid ia[X i] media [X j] .	 ^*
Assim, para cada ponto, calcula-se o produto X i x i e o va
for de X i ,X j . Terminada a leitura, acha-se a media dos produtos a
	 dos
pontos X i , que representam, respectivamente, os valores esperados
E(X i
 Y a E(Xi).
Matriz de Transformasao
A matriz de transformagao e a matriz dos autovetores nor
malizados. As rotinas TRED2 a TQL2 da biblioteca HATS (no computador
PDP 11/45 do INPE), sao empregadas para calcular essa matriz. A seguir,
os autovalores (e os respectivos autovetores) sao colocados em ordem de
crescente. Deste modo,
Y= AX	 X1 > X2 > X3 >> ,,
fazendo com que y, seja o canal transformado que apresenta maior varian
cia.
A matriz de transformaga` o R2, bem como a media dos canais
originais, sao transferidas para o programa NIVELD atraves do	 arquivo
TRANSF.MAT. Alem disso, o programa REALCE escreve na impressora as ma
trizes de correlaga'o, de covariancia, de transformagaao, os autovalores
e a percentagem de informaga'o contidas em cada componente principal.
4.2 - PROGRAM NIVEL D
Este programa determina o chamado nivel d, a partir do his
tograma da distribuigao de y21y ,. 0 nTvel d, descrito no ca pTtulo ante
LJ
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rior, a tal que a populaga'o dos niveis superiores a ele a menor que 1%
do numero de pontos. E importante determinar esse navel, para garantir
que a grande maioria dos pontos n"ao faga saturar o vermelho.
Transformdcao dos pontos
Com o intuito de diminuir o tempo de computa^ao, criou-se
uma tabela para calculo rapido dos novus canais. A tabela contera todos
os poss;veis valores dos produtos entre os termos da matriz de transfor
magio R2(I,J) a os niveis. Assim, variando o parametro NIVEL entre 0 e
255, obtem-se o "array" TABELA como
TABELA(I,J,NIVEL) = NIVEL+R2(J,I)
Para o calculo do novo ponto NPTO(I), em cads canal, de
termina-se uma constante RAUX(I) para colocar a media do canal em um va
for desejado. Logo,
NPTO(I) = TABELA(I,I,PTO(1))+TABELA(I,2,PT0(2))+
+TABELA (I ,3 ,PTO (3))+TABELA (I ,4 ,PTO (4))+RAUX (I )
onde PTO(I) representa o nivel de cinza, para cads canal da imagem on
ginal. As medias das componentes principais RMEDE(I) sao determinadas
pela transformagao das medias dos canais originais. E determinado a se
guir o parametro de translagao RAUX(I) que colocara a media no valor de
sejado.
RAUX(I) = RMED(I)-RMEDE(I)
onde RMED(I) e a media desejada para o canal I. Para o realce que utili
za apenas as componentes principais (m6todo de Santisteban-Munoz) toma-
se
RMED(I) = 121.5
,y
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Para o segundo tipo de realce (metodo de Kaneko) tem-se 	
-`
RMED(I) - Y T1
onde o parametro y (variando entre 2 e 3) tem o sentido explicado
	 no
item 3.2.
4.3 - PROGRAM KLOEVE
	
Este programa faz o realce da area selecionada, a partir 	 a
dos parametros calculados nos programas REALCE a NIVELD. 0 algoritmo em
sua forma definitiva previi o realce utilizando apenas as duas primeiras
componentes principais, por ter sido verificado que a dimens"ao dos
	 da
dos do LANDSAT pode ser considerada 2. Assim, foram descartadas as duas
componentes de menor variancia. Deft, modo, os parametros de
	 entrada
sao B', e, s, b com valores preps--cabelecidos
B' = 1.4
e = 0.55
s = 0.8
b l = 0.01
Estes valores podem ser mudados pelo operador.
A Figura IV.1 apresenta o diagrama de blocos do
	 sistema	 i
REALCE.
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CAPITULO V
RESULTADOSi
Os resultados apresentados aqui foram obtidos com uma ima
E	
gem denominada Mapa de Uso da Terra, obtida pelo sat"elite LANDSAT 2 no
^ 	 dia 09 de setembro de 1977. Esta ima em faz arte de um
	 Dg	 p	 pro^eto do	 e
partamento de Sensoriamento Remoto do Instituto de Pesquisas Espaciais —
^.	 INPE.
I'	 Ima em
Regiao: Vale do Paraiba
Coordenadas da Ampliag'ao: (300, 1000); (81 7 , 1511)
Orbita: 150	 Ponto 28
Passagem: 09/09/77
Identificagao: 2 - 77 - 252 - 11 - 51 - 19
F/C: S 23:8	 W 45:10
5.1 - VERIFICA^AO DA TRANSFORMA^AO DE KARNUNEN-LOEVE
Desenvolvido o algoritmo de realce pelas componentes prin
cipais (conforme metodo de Santisteban-Munoz), foi ele executado na op
gao 1. Nesta opgao a feita apenas uma translagao, sem alterar as varia'n
cias. Foram empregadas as quatro componentes principais de uma pequena
area de treinamento, sendo feitas as seguintes verificaq"oes experimen
tais (Tabela V.1):
a) ha grande correlagao entre os canais 1 e 2 (verde a vermelho)
e tambem entre os canais 3 e 4 (infravermelho). Verifico u- se
tambem a menor correlacao entre os canais 2 e 4;
b) os canais 1 e 2 das componentes principais contem 96% da vari
ancia;
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c) os elementos da primeira linha da matriz de transforma;"ao sao
todos positivos, como observado anteriormente. Sao eles os coe
ficientes da expressao Y1;
d) A segunda matriz dos coeficientes de correla;ao foi obtida pa
ra as componentes principais a indica que estas s"ao na'o corre	 -^
lacionadas. A segunda matriz de covariancia nos mostra que as
variancias das componentes principais sao os autovalores da m a
triz de covariancia dos dados originais, de acordo com a 	 teo'
ria. Aqui as dual componentes de maior variancia foram coloca
das nos canais 3 e 4.	
m
5.2 - VERIFICAfAO DO REALCE
m6
Foi feita a interpretag'ao da imagem original de coordena
das (300, 1000); (811, 1511). Executado o realce, obtiveram-se os resul
tados a seguir.
5.2.1 - INTERPRETAQAO DA IMAGEM ORIGINAL
canal 1 - azul
canal 2 - verde
canal 4 - vermelho
Na interpretagao desta imagem, a mata confunde-se com
areas cultivadas a reflorestamentos. Nao se consegue distinguir campos
de arroz das areas urbanas.
Feito um "stretch", a imagem se tornou um pouco mais con
trastada, mas n'ao o suficiente para distinguir entre as classes acima.
Foi aplicado o realce, verificando-se que as componentes principais con
tam 95% da variancia (Tabela V.2). Seguem os histogramas da imagem on
ginal (Figura V.1) a da imagem realgada (Figura V.2). Foram feitas 	 va	 °4
Has combinagoes dos canais, como apresentado a seguir.
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TABELA V.)
IMAGEM ORIGINAL: MATRIZES DE CORRELACAO E COVARIANCIA.
MATRIZ DE TRANSFORMACAO. IMAGEM TRANSFORMADA•
MATRIZES DE CORRELACAO E COVARIANCIA
PATR17 UM C(EFIC:ENtES UE CnRRFiACAO
	
I.OM	 0.311	 0.313	 0.OS7
	
0.811
	
I.non
	 n. 113	 -0.070
	
0.3 3
	
0.733	 I . CU)C1	 0.840
	
0.057
	
-0.070	 0.890	 1.000
MAtR(1 DE C owt 1ANCIA
	
14.146
	
31.601	 15.:0.'!	 3,VQ
	
32 MI	 66.970	 19.201	 •6.1151
	
11).5011	 19.701	 Inl.7rn	 10A. n09
	
3.383	 -6 857	 108.009	 111.881
MATR11 DE TARN VARA`P
	19 AVTOVFTOP 0.071
	 0.055	 0.f M	 0.765
	
79 AUTOVETOR -0.449 	 -0.847	 -A.tAO	 0.237
	
?9 AUTOYETCO 0.7?8 	 -0.407	 0.6A3	 -0.561
	
40 AUTOWOR 0.861	 -n.339	 -0.317	 0.209
	
AUMM	 ORE S	 : DE INFOWACAO
	
134.762	 69.5
	
89.798	 ?6.6
	1.057	 [.1
	
6.1%	 1,8
MATR1: DOS COEFICIENTES DE ORRELACAO
	-1.000
	 -0.002	 -n.002	 -0.1nd
	
-O.On2
	
1.000
	
0.o00	 0.00:
	
-0.002	 0.000	 1.000	 -0.027
	
-0.108	 n.nn1	 -n. n27	 i.n00
MATRI7 DE COVARIANCIA
	
6.107	 -n.011	 -O, n46	 -4.025
	
-0.011	 7.146	 0.011	 (1,036
	
-0.046
	 0.011	 89.492
	 -3.843
	
-1.015
	
0.03E	 -3.843	 713.176
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TABELA V.2
IMAGEM ORIGINAL COM "STRETCHING": MATRIZES DE COVARIANCIA E
CORRELACAO. 14ATRIZ DE TRANSFORMACAO. AUTOVALORES
DA MATRIZ DE COVARIAKIA
MATRIZ DOS COEFICIENTES DE CORRELACXO
1.000 0.803 0.398 0.131
0.803 1.000 0.412 0.149
0.398 0.412 1.000 0.892
0.131 0.149 0.892 1.000
MATRIZ DE COVARIANCIA
29.302 33.044 20.083 7.861
33.044 57.853 29.228 12.624
20.083 29.228 86.861 92.420
7.861 12.621 92.420 123.622
MATRII DE TRANSFORMACAO
19 AUTOVETOR 0.142 0.215 0.631 0.732
29 AUTOVETOR -0.513 -0.777 -0.040 0.362
39 AUTOVETOR 0.702 -0.591 0.318 -0.237
44 AUTOVEIOR -0.472 0.031 0.706 -0.526
AUTOVALORES	 % DE INFORMA^AO
208.542 70.1
75.298 25.3
7.931 2.7
5.866 2.0
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Imagem: Vale do Paraiba (09/09/77)
Coordenadas: (300. 1000); (911. 1511)
Histograms dos 4 canais
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Fig. V.l - Histogramas da imagem original
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Histogramas da lm@q*m Real4ada
Parimetros escolhidos-
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Canais 1 e 2 - Metodo de Kaneko
Canais 3 e 4 - Metodo de Santisteban-Munoz (2 principais componen
tes)
Fig. V.2 - Histogramas da imagem realSada
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5.1.2 - INTERPRETACAO OA INAGEN REALQWA
a
a) canal 1 - vermelho
canal 2 - verde/azul (complementar)
G	 Este caftinagio possibilitou uma separagio nTtids entre vegeta;Io natural a retlorestamento. A virzea tambim esti delimits
a	
do.
b) canal 1 - vermelho
U	
canal 2 - verde (complementar)
U
canal 3 - azul (complementar)
 Nests associa4io, conseguiu-se distinguir entre estigics de
crescimento dos campos de arroz, sendo possTvel separar arroz
encharcado do arroz crescido.
c) canal 1 - azul
canal 3 - verde
canal 4 - vermelho (complementar)
Esta toi a melhor combing'ao, sob o aspecto visual. A virzea,
bem como a regiao de retlorestamento e a vegetagbo estdo bem
separadas.
Eli
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CAPTTULO VI
CONCLUSDES
IJ
0 metodo de realce d@senvolvido tom-se mostrado bastante
E
util par& os pesquisadores do INPE. Em grande part@ dos casoss o realco
torn& evidentes stributos do imagem relevant@% par& a anilise googrM
U1
ca ou geol6gica.
U
0 sistema REALCE 9 tal comp descrito a implementado. &pre
sent& alguns problemas. Ap6s a obten;ao dos imagens realgadas, a compo
sigio do cons i obtida de maneira empTrics, combinando-se os canais camU as cores bisicas do espectro (ou sous complomentares). Isso evidencis a
`	
necessidade de ums serie de molhoriss no sistema.
I
Um dos c&minhos mais promissores a aquele quo utiliza a
metric& de Hering par& as cores ("teoria das cores oponentes") (Janson
e Huruich. 1978; de Valois at all.. 1%6), em oposi;io so mitodo do
Kaneko, por exemplo. que pressupo` e a teoria de Young-Helmholtz par& a
representa;io d& cor ("teoria do espectro aditivo")(Cornsweet. 1970;
Wald. 1969). 0 use de uma fiItragem IogarTtmico em combina;10 com a trans
formada de Karhunen-Loeve tambem i um caminho a sor investigado.	 Quem
sabe as dual abordagens possam ser combinadas? Estas seo questaos quo
i	 merecem cuidadosa investigsSeo.
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